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精度検証を実施した．ネットワークの出力値を年流出高 Qyear，豊水流出高 Q95d，平水流出高 Q185d，低水流
出高 Q275d および渇水流出高 Q355d から成る 5 つの流況指標とし，入力値を気象，土地利用，地質・土壌お
よび地形に関する 25 種類の流域特性指標とした．流況推定精度は，Qyear において最も高く(R2 = 0.76)，









最近，ニューラルネットワーク(Artificial Neural Network: 
ANN)を利用して世界全域の流況を推定する研究が Beck




























































































































中央値 平均値 中央値 平均値 





































, , , , ,
1
( ) ( )
l
i j i j i j i j i j
i
y f u f b x w
=





  流域特性指標 表記 単位 データソースと算定の概略 解像度 
気
象 
年降水量 Psum mm/y APHRO_JP4)を利用．年変動値とした． 180s 
年平均日降水量 Pα mm/d APHRO_JP4)を利用．年変動値とした． 180s 
年平均日降水頻度 Pλ 1/d APHRO_JP4)を利用．年変動値とした． 180s 
年積雪水量 Ssum mm/y メッシュ農業気象データの積雪水量 5)を利用．年変動値とした． 約 1km 
年平均日積雪水量 Sα mm/d メッシュ農業気象データの積雪水量 5)を利用．年変動値とした． 約 1km 
年平均日積雪頻度 Sλ 1/d メッシュ農業気象データの積雪水量 5)を利用．年変動値とした． 約 1km 
年可能蒸発散量 PET mm/y CGIAR-CSI Global-Aridity and Global-PET Database6)を利用． 約 1km 
乾燥度指数 AI - PET/年降水量で計算．ただし，年降水量としてメッシュ平年値 2010 (国
土数値情報) の値を利用した． 約 1km 
平均気温 Tave ℃ メッシュ平年値 2010 (国土数値情報) の平均気温を利用． 約 1km 
最高気温 Tmax ℃ メッシュ平年値 2010 (国土数値情報) の最高気温を利用． 約 1km 
最低気温 Tmin ℃ メッシュ平年値 2010 (国土数値情報) の最低気温を利用． 約 1km 
全天日射量 SOLAR MJ/m2 メッシュ平年値 2010 (国土数値情報) の全天日射量を利用． 約 1km 





閉鎖林の割合 fCF % Global Forest Resources Assessment (FRA) 20007)を利用． 約 1km 
疎林の割合 fOF % Global Forest Resources Assessment (FRA) 20007)を利用． 約 1km 










えた． 約 1km 
岩石の透過率 PERM log10 m2 Global HYdrogeology MaPS (GLHYMPS)10)を利用． 約 1km 
岩石の空隙率 PORO - Global HYdrogeology MaPS (GLHYMPS)10)を利用． 約 1km 
粘土の割合 CLAY % SoilGrids1km11)を利用．土壌の深さ 2mまでの粘土の割合とした． 約 1km 
シルトの割合 SILT % SoilGrids1km11)を利用．土壌の深さ 2mまでのシルトの割合とした． 約 1km 
砂の割合 SAND % SoilGrids1km11)を利用．土壌の深さ 2mまでの砂の割合とした． 約 1km 
地
形 
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5 分割交差検証の結果を表-3 に示した．表-3 より，全
ての流況指標において，学習データに対する推定精度の
方がテストデータよりも良好であった．また，テストデ











































































ダム流域を対象として，Q95d から Q355d の流況指標と気
候・地形・土壌・地質・土地利用の関係を調べた．その













平均R2  平均RMSE 
学習 テスト   学習 テスト 
年流出高 Qyear  0.85 0.76  0.38 0.48 
豊水流出高 Q95d 0.83 0.73  0.41 0.50 
平水流出高 Q185d 0.78 0.66  0.46 0.57 
低水流出高 Q275d 0.72 0.56  0.53 0.65 
渇水流出高 Q355d 0.63 0.45   0.61 0.73 
 





  Qyear  Q95d Q185d  Q275d Q355d 
気
象 
Psum 0.59  0.46  0.39  0.28  0.16  
Pα 0.10  - - - - 
Pλ 0.46  0.55  0.48  0.38  0.25  
Ssum 0.44  0.56  0.47  0.36  0.24  
Sα 0.33  0.42  0.36  0.26  0.15  
Sλ 0.23  0.32  0.28  0.23  0.18  
PET - - - 0.05  0.07  
AI 0.47  0.41  0.38  0.30  0.21  
Tave - 0.05  0.06  0.06  0.07  
Tmax - 0.06  0.07  0.07  0.08  
Tmin - - - - 0.05  
SOLAR 0.08  0.11  0.10  0.08  0.05  





fCF 0.08  0.10  0.09  0.10  0.08  
fOF 0.08  0.10  0.09  0.09  0.08  






bT - - 0.06  0.08  0.10  
PERM - - - - - 
PORO - - - - 0.06  
CLAY - - - - 0.06  
SILT 0.07  - - - - 
SAND - 0.05  0.06  0.07  0.08  
地
形 
ELEV - - - 0.07  0.09  
GRFM - - - - - 
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FLOW REGIME ESTIMATION FOR UNGAUGED BASINS IN JAPAN  
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK 
 
Ryosuke ARAI, Yasushi TOYODA and So KAZAMA 
 
We developed an artificial neural network to estimate flow regime for ungauged basins in Japan. The 
network estimated 5 flow regime characteristics including runoff height of annual (Qyear), 95 days (Q95d), 
185 days (Q185d), 275 days (Q275d) and 355 days (Q355d) by using 25 basin characteristics including climate, 
land use, geology and topography. The accuracy showed the best in Qyear (R2 = 0.76) and the worst in Q355d 
(R2 = 0.45). To increase learning data and revise basin characteristics regarding land use, geology and 
topography had a possibility for improvement of the accuracy. We also found that the accuracy of Q355d 
had the highest sensitivity for increasing learning data. 
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